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Notation

Nous introduisons les notations et les définitions nécessaires qui sont utilisées par la

suite.

ply Fonction polynomiale

ABC Artificiel Bée Colonie

TSP Traveling Salesman Probleme

OPF d’optimisation de ’écoulement de puissance

F A C T STransmission Flexibles en Courant Alternatif

FNC Forme Normale Canonique
NP Non déterministe polynomiale temps
P Polynomiale temps

M T D  Une machine de turing déterministe
T M T D Le tempe de reconnaissance du probléme
ACO Ante Colonie Optimisation

OCF Métaheuristique par la les colonies de fourmis



Introduction générale

L’optimisation combinatoire occupe une place tres importante en recherche opération-
nelle, en mathématiques discretes et en informatique. Son importance se justifie d'une part
par la grande difficulté des probléemes d’optimisation et d’autre part par de nombreuses
applications pratiques pouvant étre formulés sous la forme d’un probleme d’optimisation
combinatoire . Bien que les problémes d’optimisation combinatoire soient souvent faciles
a définir, ils sont généralement difficiles a résoudre. En effet, la plupart de ces problemes
appartiennent a la classe des problemes NP-difficiles et ne possedent donc pas a ce jour de
solution algorithmique efficace valable pour toutes les données . Etant donnée I'importance
de ces problémes, de nombreuses méthodes de résolution ont été développes en recherche
opérationnelle (RO) et en intelligence artificielle (IA). Ce mémoire est construit de trois
chapitres :

Dans le premier chapitre, On commence par une rappels sur ’optimisation combinatoire
Jonction minimum,fonction maximum

Chapitre 2 : Présente La complexité des algorithmes ; et on détaille par les sous-titres :
classe P, classe NP , NP-Difficiles , facile,les algorithmes efficace, diverge , converge et la
résolution d'un probleme

Chapitre 3 : C’est une partie purement pratique, elle met en ceuvre une technique les

algorithmes métaheuristique D’abeilles et les fourmis



CHAPITRE 1

Optimisation combinatoire

1.1 Introduction

L’optimisation combinatoire(OC) est un outil indispensable combinant diverses tech-
niques de la mathématique discrete et de I'informatique afin de résoudre des problémes d’op-
timisation combinatoire de la vie réelle. Un probléeme d’optimisation combinatoire consiste
a trouver la meilleure solution dans un ensemble discret de solutions appelé ensemble des
solutions réalisables. En général, cet ensemble est fini mais de cardinalité tres grande. Il
s’agit, en général, de maximiser (probleme de maximisation) ou de minimiser (probleme de
minimisation) une fonction objectif sous certaines contraintes .Le but est de trouver une
solution optimal dans un temps d’exécution raisonnable. Dans ce chapitre nous présentons

la définition de probleme d’optimisation combinatoire ;les fonctions min ,max ; les exemples

Définition 1.1. Un probleme d’optimisation combinatoire consiste a trouver la meilleure
solution dans un ensemble discret dit ensemble des solutions réalisables. En général, cet
ensemble est fini mais compte un trés grand nombre d’éléments, et il est décrit de maniére
implicite, c’est-a-dire par une liste, relativement courte, de contraintes que doivent satis-
faire les solutions réalisables Pour définir la notion de meilleure solution, une fonction, dite
fonction objectif, est introduite. Pour chaque solution, elle renvoie un réel et la meilleure
solution (ou solution optimale) est celle qui minimise ou mazximise la fonction objectif. Clai-
rement, Un probléeme d’optimisation combinatoire consiste a trouver la meilleure solution
dans un ensemble discret dit ensemble des solutions réalisables. En général, cet ensemble

est fini mais compte un trés grand nombre d’éléments, et il est décrit de maniere implicite,



1.2. EXEMPLES DE PROBLEME D’OPTIMISATION

c’est-a-dire par une liste, relativement courte, de contraintes que doivent satisfaire les solu-
tions réalisables. Un probléme d’optimisation, noté P(X, f), est caractérisé par un ensemble
réalisable ou admissible X non-vide et une fonction objectif f qui associe un scalaire dans
R a chaque élément x de [’ensemble X. Les éléments de X sont dits solutions réalisables.
Résoudre le probléme P (X, f) revient a trouver parmi les solutions réalisables, une qui mi-
nimise ou mazximise f, c’est-a-dire dans le cas d’un probléeme de minimisation, trouver une
solution z* € X telle que f(x) > f(z*) pour tout élément x dans X. Une telle solution est
dite optimale et sera notée x(X, f).

Pour définir la notion de meilleure solution, une fonction, dite fonction objectif, est in-
troduite. Pour chaque solution, elle renvoie un réel et la meilleure solution (ou solution
optimale) est celle qui minimise ou mazximise la fonction objectif. Clairement, un pro-
bleme d’optimisation combinatoire peut avoir plusieurs solutions optimales. Un probléme
d’optimisation combinatoire consiste déterminer un plus grand (petit) élément dans un en-
semble ni value. En d’autres termes ,étant donnés une famille F de sous ensembles d’un
ensemble ni E = {ey;...e,} et un systéme de poids w = (w(ey);....;w(e,) associé aux
éléments de E, un probléeme d’optimisation consiste a trouver un ensemble F' € F de poids
w(F) = Pe € Fw(ey) mazimum (ou minimum), i :e; max ou minw(F)F € F. La famille
F représente donc les solutions du probleme . Elle peut correspondre un ensemble de tres
grande taille que l’on ne connait que par des descriptions ou des propriétés théoriques qui

ne permettent pas facilement son énumération

1.2 Exemples de probléeme d’optimisation

Les problemes d’optimisation peuvent étre des problemes académiques ou industriels. En
fait, les problemes industriels sont des projections des problemes académiques sur le plan de
la pratique (i.e.la vie réelle). Parmi les problemes d’optimisation académiques, nous citons le

probleme de satisfiabilité booléenne M AX-SAT, le probleme du sac a dos et ses différentes



1.3. FONCTION MAXIMUM

variantes, le probleme du voyageur de commerce et ses différentes variantes, le probleme
de coloration de graphe, les problemes d’ordonnancement...etc. Parmi les problemes indus-
triels nous citons les problemes de design dans les domaines de I'ingénierie (mécanique,
électronique, chimie...) : ailes des avions, moteurs d’automobiles..., les problemes d’investis-
sements financiers, les problemes d’ordonnancement en production, ’allocation des usines,
la planification de trajectoires de robots mobiles, les problemes de production agricoles, la
gestion de containers, le design de réseaux du transport, les tracés autoroutiers, la distri-
bution de l'eau, le design d’antennes, 'affectation de fréquences...etc. L’objectif de cette
section n’est plus de relater les principes des différents problemes d’optimisation industriels
et académiques, mais plutot d’élucider le principe de quelques problemes d’optimisation
académiques en tant qu’exemples. Une importance particuliere est affectée aux problemes
de la famille du probleme du sac a dos et aussi au probléme du voyageur de commerce car

ils sont utilisés dans le test des algorithmes proposés dans le cadre de cette these.

1.2.1 Probléme de sac a dos

Le probleme de sac a dos (en anglais Knapsack problem), modélise une situation ana-
logue au remplissage d'un sac a dos, ne pouvant supporté plus d’un certain poids, avec tout
ou une partie d’un ensemble donné d’objet ayant chacun un poids et une valeur. Les objets

mis dans le sac a dos doivent maximiser la valeur totale, sans dépasser le poids maximum

1.3 Fonction maximum

Le probleme décrit ci-dessus est un probleme de minimisation. Comme on a

sup f(z) = —inf(—f(z)) z€ A

un probléme de maximisation d’une fonction f ( a gauche ci-dessus) est équivalent au
probléme de minimisation de —f ( & droite ci-dessus) . L’équivalence veut dire ici que les

solutions sont les mémes et que les valeurs optimales sont opposées. En particulier, une



1.4. FONCTION MINIMUM

méthode pour analyser résoudre un probleme de minimisation pourra étre utilisée pour

analyser résoudre un probleme de maximisation.

1.3.1 solution global

Sous certaines conditions, le processus d’optimisation trouve le maximum global. Mais
dans certains cas d’optimisation - comme les réseaux de neurones artificiels, le résultat peut
étre une solution locale. Un maximum local est un point de A tel qu’il existe un voisinage
V ou pour tout , z € V ,f(z) < f(a) Un minimum local est défini semblablement. Il est
en général facile de déterminer numériquement des maxima locaux avec des algorithmes de
descentes - comme avec 1’Algorithme du gradient. Pour vérifier que la solution trouvée est
un maximum global, il est parfois possible de recourir a des connaissances additionnelles

sur le

1.4 Fonction minimum

Plus formellement, ’optimisation est 1’étude des problemes qui s’expriment de la maniere
suivante. Probléeme d’optimisation étant donné une fonction f : A — R définie sur un
ensemble A a valeurs dans I'ensemble R des nombres réels ( éventuellement dans la droite
achevée) ,

R := RUU{—00, +00} trouver un élément z deA tel que f(z) < f(z) pour tous les x dans
A . On dit que l'on cherche a minimiser la fonction sur I’ensemble A . La fonction porte
divers noms : fonction-cotit ou simplement cotit, fonction-objectif ou simplement objectif,
critere, etc. L’ensemble A est appelé ’ensemble admissible et les points de A sont appelés les
points admissibles du probleme ( surtout lorsqu’il s’agit d’une partie d’un autre ensemble B
et que I'on ne veut pas que k appartienne au complémentaire i ) . On dit que le probléme
est réalisable si A est non vide ( l’ensemble admissible étant souvent défini de maniere
implicite, son caractere non vide n’est pas nécessairement évident, ce qui justifie le besoin de

ce concept de réalisabilité ) . Le point Z est appelé solution du probléme d’optimisation ( ou

10



1.4. FONCTION MINIMUM

minimum ou minimiser ). On 'appelle aussi parfois une solution globale pour le distinguer
des notions locales introduites ci-dessous. On dit qu’il s’agit d’'un minimum strict si z € A
et f(z) < f(z) pour tout z € A/z. On peut écrire ce probleme de différentes manieres :
inf.f(x) ouinf.f(z|x € A) ouinf.f(A) ouinf.f(z);z € A

On note parfois arg. min f(z)|x € A I'ensemble des solutions du probléme. L’ensemble
f(A) := f(z)|x € A est une partie de R (ou de R si f est valeurs dans R ) et sa borne
inférieure inf. f(A) est appelée la valeur optimale du probleme. Cette valeur optimale est
atteinte (c’est-a-dire qu’il existe un € A tel que f(Z)z = iinf.f(A) si, et seulement si,
le probleme d’optimisation a une solution. Si inf.f(A) > —oo on dit que le probléme est
borné. On dit que le probleme inf . f(z)|z € A est convexe si A est une partie convexe d'un

espace vectoriel et si est une fonction convexe sur A

11



CHAPITRE 2

La complexité des algorithmes

2.1 la complexité et la théorie de la complexité

Afin de mesurer la difficulté d’un probléme donné et la comparer avec celles d’autres
problemes pour pouvoir dire qu'un tel probleme est plus facile a résoudre que 'autre, nous
pouvons calculer la complexité algorithmique de chacun d’entre eux. La théorie de la com-
plexité s’intéresse a La complexité d’un probleme donné est discutée sur deux cotés : coté
temporel (complexité temporelle) et coté spatial (complexité spatiale). La complexité tem-
porelle consiste a évaluer le temps de calcul nécessaire pour résoudre un probléeme donné.
Tandis que la complexité spatiale permet d’estimer les besoins en mémoire (I’espace mé-
moire requis) pour la résolution d’un probléme donné. La complexité d’un probléeme donné
est estimée en fonction du nombre d’instructions permettant d’aboutir a la solution du pro-
bleme posé. Elle est influencée par la taille du probleme en question. En effet, elle exprime
un rapport entre la taille du probléme, le temps de calcul nécessaire et 1’espace mémoire
requis./évaluation de la difficulté des problemes via 1’étude de la complexité de solutions
algorithmiques proposées. Elle associe une fonction de complexité a chaque algorithme ré-
solvant un probleme donné et mesure les ressources nécessaires pour la résolution d’un
probleme posé. En effet, elle classe ’ensemble des problemes selon deux criteres qui sont le
temps de calcul nécessaire et I’espace mémoire requis. Bien que la théorie de la complexité
se concentre sur des problemes de décision, elle peut étre étendue aux problemes d’opti-
misations [13]. Elle classe les problemes selon leur complexité en deux classes principales :

la classe P (Polynomiale temps) et la classe NP (Non déterministe Polynomiale temps).

12



2.1. LA COMPLEXITE ET LA THEORIE DE LA COMPLEXITE

En outre, elle partage les problemes de la classe NP en deux sous classes : NP-Complet et

NP-Difficile
2.1.1 les algorithmes de la classe P

Les problemes appartenant a la classe P sont des problemes pouvant étre résolus par
une machine de Turing ! déterministe en temps de calcul polynomial par rapport a la taille
de l'instance du probleme a traiter. Ils sont souvent faciles a résoudre par des algorithmes
efficaces dont le nombre d’instructions nécessaire pour la résolution d’un probléme donné est
borné par une fonction polynomiale par rapport a la taille du probleme. Plus formellement,
les problemes de cette classe sont définis comme suit [§] :

P=PL/PLy,C X*,AMTDPL = PL(MTD),3Ply,Yw € pL = n, Tyrp(w) < Ply(n)

Ou Ply est une fonction polynomiale, M7 D une machine de Turing déterministe, PL
un probleme et TMTD le temps de reconnaissance du probleme. Le calcul du plus grand

diviseur commun est un exemple d’un probléeme appartenant a la classe P.

2.1.2 les algorithmes de la classe NP

La classe des problemes NP regroupe 1’ensemble de problemes qui peuvent étre résolus
avec une machine de Turing non-déterministe? et admettent un algorithme polynomial
pour tester la validité d’une solution du probléme traité (i.e. il est possible de vérifier
que la solution proposée est correcte en un temps polynomial par rapport a la taille du
probléme). Le probléme du sac a dos, le probleme du voyageur de commerce, les problémes
d’ordonnancement, le probleme de coloration de graphes sont des exemples de problemes

appartenant a la classe NP.

1. Une machine abstraite représentant un modele abstrait du fonctionnement de I'ordinateur et de sa
mémoire. Elle a été proposée par le mathématicien Alan Mathisan Turing en 1936 en vue de donner une
définition précise au concept d’algorithme.

2. Le terme non- déterministe désigne un pouvoir qu’on incorpore a un algorithme pour qu’il puisse
aboutir a la bonne solution.

13



2.1. LA COMPLEXITE ET LA THEORIE DE LA COMPLEXITE

2.1.3 les algorithmes NP Difficiles

la classe de problemes NP-Difficiles englobe les problemes de décision et les problemes
d’optimisation. Les problemes NP-Difficiles sont aussi difficiles que les problemes NP- Com-
plets. Si un probléme de décision associé a un probléme d’optimisation P est NP- Complet
alors P est un NP-Difficile [8]. Par conséquent, afin de prouver qu'un probléeme d’optimi-
sation est NP-Difficile, il suffit de montrer que le probleme de décision associé a P est
NP-Complet [3]. Il est & noter que jusqu’a maintenant, aucun algorithme polynomial n’est

connu pour résoudre ce type de problémes (i.e. NP- Difficiles).

2.1.4 les algorithmes facile

Un probléeme P est un probleme facile a résoudre. Il possede une solution qui peut étre

trouvée dans un temps polynomial avec la taille de l'instance traitée.

2.1.5 les algorithmes efficace

Efficacité d'un algorithme par rapport a un autre « On consideére généralement qu’'un
algorithme est plus efficace qu'un autre si son temps d’exécution du cas le plus défavorable
a un ordre de grandeur inférieur. » C’est pour ces raisons que la notation O 10 (Notation
de Landau) est souvent utilisée pour la mesure de la complexité car elle décrit une borne

supérieure du cas le plus défavorable.

2.1.6 les algorithmes diverge

L’opérateur divergence est un outil d’analyse vectorielle qui mesure, pour faire simple,
si un champ vectoriel « rentre » ou « sort » d’une zone de l’espace, comme ce que 'on
peut observer sur un diagramme de lignes de champ. Il donne donc une information tres
liée aux sources qui créent le champ. Les équations de continuité permettent de comprendre
intuitivement cette notion, la divergence va en effet mesurer localement les variations de

densité de flux, on retrouve cette grandeur, macroscopique cette fois, dans les valeurs de

14



2.1. LA COMPLEXITE ET LA THEORIE DE LA COMPLEXITE

diffusion de particule ou de chaleur par exemple. Ainsi, en un point, si la divergence est

nulle, alors la densité ne varie pas et si elle est positive en ce point, alors il y a diffusion

2.1.7 les algorithme converge

L’algorithme converge, alors la limite est un point stationnaire pour la somme des carrés
S. Toutefois, la convergence n’est pas garantie, pas plus qu’une convergence locale contraire-
ment a la méthode de Newton. La vitesse de convergence de 1'algorithme de Gauss Newton
peut approcher la vitesse quadratique. L’algorithme peut converger lentement voire ne pas
converger du tout si le point de départ de I’algorithme est trop loin du minimum . L’algo-
rithme peut donc échouer a converger. Par exemple, le probleme avec m = 2 équations et
n = 1 variable, donné par

r(B)=p8+1

r2(B8) = A(8%) + 5 — L.

L’optimum se situe en § = 0 Si A = 0 alors le probléme est en fait linéaire et la méthode
trouve la solution en une seule itération. Si || < 1, alors la méthode converge linéairement
et les erreurs décroissent avec un facteur |A| a chaque itération. Cependant, si |A| > 1, alors

la méthode ne converge méme pas localement

2.1.8 Résolution d’un probleme

Les méthodes de résolution des problemes d’optimisation sont de deux types :

e Les méthodes exactes (déterministes) : elles fournissent une solution optimale au prix
d’un temps de résolution qui risque d’étre exponentiel en fonction de la taille des données
du probléeme.

e Les méthodes approchées : pour un probleme d’optimisation dit « difficile » aucune
méthode exacte n’est capable de le résoudre exactement en un temps raisonnable. Dans
ce cas on fait appel a ses méthodes permettant une optimisation approchée. Ce type de

méthodes retourne une solution contenue dans un certain intervalle autour de la solution

15



2.1. LA COMPLEXITE ET LA THEORIE DE LA COMPLEXITE

optimum avec un temps de calcul acceptable. Elles représentent un compromis entre la

qualité de la solution trouvée et le temps de calcul nécessaire

16



CHAPITRE 3

APPLICATION : les algorithmes
métaheuristiques

3.1 Introduction

Les métaheuristiques sont un ensemble d’algorithmes d’optimisation visant a résoudre
les problemes d’optimisation difficiles. Elles sont souvent inspirées par des systemes natu-
rels, qu’ils soient pris en physique (cas du recuit simulé), en biologie de I’évolution (cas des
algorithmes Génétiques) ou encore en éthologie (cas des algorithmes de colonies de four-
mis ou de l'optimisation par essaims particulaires ).[10] Ces techniques métaheuristiques
peuvent étres classées en deux groupes : les méthodes a population de solutions connues
sous le nom d’algorithmes évolutionnaires comme les algorithmes génétiques...etc., ainsi que
les méthodes a solution unique comme le recuit simulé. Les méthodes métaheuristiques ont
prouvé leurs efficacités dans le domaine de I'optimisation mono-objectif. Actuellement les
recherches qui utilisent ces algorithmes sont développées pour la résolution des problemes
d’optimisation multi objectif, en tenant compte de plusieurs contraintes et de nouvelles
configurations des réseaux électriques surtout a l’associations de sources des énergies re-

nouvelables ot la résolution de ce systeme complexe est un défi

3.2 Algorithme génétiques

Les algorithmes génétiques appartiennent a la famille des algorithmes évolutionnistes.
Leur but est d’obtenir une solution approchée & un probléeme d’optimisation [7]. La solu-

tion optimale est cherchée a partir d’une population de solutions en utilisant des processus

17



3.3. COLONIE DES ABEILLES

aléatoires. La recherche de la meilleure solution est effectuée en créant une nouvelle généra-
tion de solutions par application successive, a la population courante, de trois opérateurs :
la sélection, le croisement, et la mutation. Ces opérations sont répétées jusqu’a ce qu'un

critere d’arrét soit atteint

3.3 colonie des abeilles

L’optimisation par colonie d’abeilles est une famille tres récente des métaheuristiques.
Son principe est basé sur le comportement des abeilles réelle dans la vie. Cette approche de
résolution fait 'objet de notre étude. Dans ce contexte, nous allons donner la structure d’une
colonie d’abeille, puis une description du comportement des abeilles lors de la recherche de

nourriture, enfin nous allons présenter quelques algorithmes inspirés du ce comportement.

3.3.1 les abeilles en nature

Les abeilles possedent des propriétés assez différentes de celles des autres especes d’in-
sectes. Elles vivent en colonies, en construisant leurs nids dans des troncs d’arbres ou
d’autres espaces clos similaires [8]. Généralement, une colonie d’abeilles contient une fe-
melle reproductrice appelée reine, quelques centaines de maéles connus sous le nom de
faux-bourdon, et de 10.000 a 80.000 femelles stériles qui s’appellent les ouvrieres. Apres
accouplement avec plusieurs faux-bourdon, la reine reproduit beaucoup de jeunes abeilles
appelées les couvées.

La Reine : Dans une colonie d’abeilles, il y a une seule reine qui est la femelle re-
productrice avec ’espérance de vie entre 3 et 5 ans. Son réle principal est la reproduction,
elle s’accouple avec (7-20) faux-bourdon dans une opération de reproduction appelée le
vol nuptial (mating flight).Elle conserve les spermes dans sa spermathéque et puis pond
jusqu’a 2000 ceufs par jour. Les ceufs fertilisés vont bien devenir femelles (ouvrieres) et les
ceufs non-fertilisés deviennent méales (bourdons).

Le male (faux-bourdon) : Au sein de la famille des Apidés, se trouvent plusieurs
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genres, et notamment les bourdons, qu’il ne faut pas confondre avec les faux-bourdons, les
males de ’abeille domestique. Les faux-bourdons représentent les males, variant entre 300
et 3000 dans une ruche. Selon la taille de I’alvéole, dans une grande cellule hexagonale, la
reine dépose un ceuf sans que son réceptacle séminal laisse sortir de spermatozoide. L’ceuf
non fécondé donnera ainsi naissance a un faux-bourdon. Ce dernier a une espérance de vie
de 90 jours. Apres l'accouplement, qui a lieu en vol, le male meurt rapidement [1].

Ouvriéres : Les ouvrieres sont les abeilles femelles mais elles ne sont pas reproductrices,
elles vivent de 4 & 9 mois dans une saison froide et leur nombre arrive jusqu’a 30.000 dans
une colonie (ruche). Cependant, en été, leur durée de vie est de 6 semaines et leur nombre
atteint jusqu’a 80.000.L’ouvriére est responsable de la défense de la ruche utilisant sa piqtire
barbelée. En conséquence, elle meurt apres avoir piquée. On peut énumérer les activités des
ouvriéres par le critére des jours de sa vie comme suit : nettoyage de cellules (jour 1-
2), soigner les abeilles (jour 3- 11), production du cire (jour 12-17), surveiller les autres
abeilles (jour 18-21), et recherche de nourriture (jour 22-42). L’ouvriere assure les activités
habituelles de la colonie d’abeilles telles que ’emballage de pollen, éventer les abeilles, porter
I'eau, déplacement des ceufs, s’occuper de la reine, nourrir les bourdons, et construction du
nid d’abeilles [9] .

Couvées : Les jeunes abeilles sont nommées les couvées. Elles sont nées apres que la
reine pond un ceuf fécondé par un spermatozoide libéré par la spermatique dans des cellules
spéciales du nid d’abeilles appelées trames de couvée (brood frames). L’ceuf fécondé donne
naissance a une abeille ou a une reine en fonction des soins et de la nourriture apportés
aux larves. Peu de larves femelles sont choisies pour étre des futures reines. Les ceufs non
fertilisés donnent naissance aux couvées. Les jeunes larves tournent par le cocon, couvrant
la cellule par les ouvrieres les plus agées. C’est 1’étape de chrysalides. Puis, elles atteignent
I’étape de développement dans laquelle elles recoivent le nectar et le pollen des abeilles

chercheurs jusqu’a ce qu’elles quittent la ruche et passent leurs vies comme chercheurs de

19



3.3. COLONIE DES ABEILLES

nourriture [9]

3.3.2 Recherche de nourriture chez les abeilles

Les scientifiques ont effectué beaucoup de recherches pour déterminer comment 1’ordre
est maintenu dans la ruche ou vivent des dizaines de milliers d’abeilles. Un grand nombre
d’études académiques ont été aussi effectuées a cette fin. Un éminent expert et professeur
a ’Université de Munich, le zoologiste autrichien Karl Von Frisch, a consacré un livre de
350 pages a la communication des abeilles, "The dance language and orientation of bees'

(Le langage de la danse et I'orientation des abeilles) [§]

3.3.3 Exploration des sources de nourriture

L’abeille qui cherche a manger, appelée « éclaireuse », se trouve devant une tache for-
midable. Elle quitte la ruche, cherche dans de vastes zones et vole de longues distances, elle
doit donc reconnaitre les bonnes sources de nourriture et avant que les abeilles butineuses
retournent a la ruche, elle doit enregistrer sa position par rapport a la ruche et déposent
une odeur spéciale sur leur source de nourriture. Une fois qu'une source de nourriture a été
localisée et marquée, elle doit retourner a la ruche pour informer les autres ouvrieres de sa
découverte. Pour cela, elle doit utiliser des informations sur la direction de la ruche méme
si, pour arriver ou elle est, elle fait tout un circuit. Apres, elle doit communiquer aux autres
ouvrieres la direction et la distance de la source de nourriture par rapport a la ruche, et
elle doit donner certaines indications sur sa qualité. Ceci doit étre fait de la fagon la plus
économique possible. Elle doit donc attirer I'attention des autres ouvrieres, qui peuvent

déja étre occupées a autre choses ou avoir regu des messages

3.3.4 Meéthode de communication chez les abeilles

Karl Von Frisch a construit une ruche avec une paroi en verre par laquelle il pouvait

observer le comportement des abeilles a l'intérieur. Il remarqua que dans le retour des
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abeilles employeuse a la ruche, elles exécutent la danse. Si une seule abeille I'exécute, ce
n’est pas toute la ruche qui passe a l’action. Premiérement, un groupe d’éclaireuses quitte
la ruche. Si, a son retour, ce groupe exécute aussi la danse, alors un groupe plus important
d’abeilles se dirigera vers I'objectif. Meilleure est la source de nourriture qu’elles trouvent,
plus longtemps dure la danse et plus grand sera le nombre d’abeilles qui les suivent. De
cette facon, I'attention des butineuses est toujours fixée sur la source la plus productive
Si la source de nourriture qu’elles trouvent est tres riche, la danse que les abeilles exé-
cutent est tres enthousiaste. Si la source est a proximité, elles décrivent son emplacement en
exécutant la "danse en rond" illustrée a droite. Pour les sources de nourriture plus éloignées,
elles exécutent la danse en huit illustrée a gauche, avec des mouvements frétillants [8]. Dans
la danse frétillante, ’abeille tourne alternativement d’un coté et de l'autre effectuant un
demi tour circulaire qui la rameéne au point de départ. Les ouvrieres suivent la danseuse au
cours de ses déplacements, et la touchent des antennes. Cette danse est tres riche en infor-
mation, en particulier, elle donne aux abeilles observatrices deux indications essentielles :
la quantité de nourriture, la distance a parcourir et la direction a suivre [2] Concernant la
distance, plusieurs parametres sont utilisés simultanément, le plus important est le tempo
de la danse, c’est-a-dire le nombre de tours complets effectués par la danseuse par unité
de temps. Les mouvements de I’abeille sont d’autant plus durables que la source est riche
(quantité de nourriture). En ce qui concerne la direction, elle est donnée par rapport a
I'azimut solaire (en plan horizontal), la position angulaire de la source est indiquée par
I'angle que fait la partie frétillante avec la verticale du rayon comme l'indique [8]. Dans
le cas ou la source de nourriture trouvée serait improductive, les abeilles dansent tout de
méme, mais elles le font & contrecceur et pendant une plus breve durée. Cela se reflete aussi
sur les autres abeilles dans la ruche, les abeilles qui se rassemblent autour de la danseuse se

dispersent rapidement et une nouvelle équipe quitte la ruche a la recherche de nourriture

8].
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1- Si la source de nourriture se trouve exactement dans la direction du soleil, ou dans
la direction opposée, les frétillements dans la danse seront verticaux sur le rayon.

2- Si la source de nourriture est 80 degrés a gauche du soleil, cela est indiqué en faisant
la trajectoire du frétillement de la danse a un angle correspondant de 80 degrés a gauche
de la verticale.

3- Si 'abeille suit une direction vers le haut durant son frétillement,elle signale que la
source de nourriture se trouve dans la direction vers le soleil. Et si elle se dirige droit en
bas, cela signifie que la source se trouve dans la direction exactement opposée de celle du

soleil

3.4 Algorithme de colonies d’abeilles

L’optimisation par colonies d’abeilles artificielles (ABC : Artificielle Bée Colonie) est
une nouvelle méta-heuristique qui a enrichi le nombre des méthodes d’optimisation basées

sur l'intelligence par essaim. Elle a été proposée en 2005 par Karaboga [14].

3.4.1 Algorithme : L’algorithme de colonies d’abeilles

Début

Initialiser une population de N solution ;

Evaluer les N solutions

Cycle=1;

Tant que cycle< MCN faire Construire une nouvelle solution vi pour chaque ouvriere i en
utilisant I’équation , puis les évaluer ;

Sélectionner les ouvrieres ;

Calculer les valeurs de probabilités Pi pour les solutions xi en utilisant 1’équation ;
Construire la nouvelle solution de chaque abeille spectatrice a partir de la solution xi sélec-
tionnée en fonction de la probabilité pi;

Evaluer les nouvelles solutions ; Sélectionner les spectatrices :

Déterminer les solutions a abandonner par les scoutes si elles existent et les remplacer par
des solutions aléatoires ;

Enregistrer la meilleure solution trouvée. Cycle= Cycle+1;

Fin Tant que

Retourner la meilleure solution ;

Fin
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L’algorithme ABC s’inspire du modele naturel du comportement des abeilles melliferes
lors de la recherche de leur nourriture. Le processus de recherche de nourriture chez les
abeilles est fondé sur un mécanisme de déplacement tres efficace. Il leur permet d’attirer
I'attention d’autres abeilles de la colonie aux sources alimentaires trouvées dans le but
de collecter des ressources diverses. En fait, les abeilles utilisent un ensemble de danses
frétillantes comme moyen de communication entres elles. Ces danses permettent aux abeilles
de partager des informations sur la direction, la distance et la quantité du nectar avec ses
congéneres. La collaboration et la connaissance collective des abeilles de la méme colonie
sont basées sur I’échange d’information sur la quantité du nectar dans la source de nourriture
trouvée par les différents membres. Des études sur le comportement de danses frétillantes
des abeilles ont montré [14] La direction des abeilles indique la direction de la source de
nourriture par rapport au soleil L’intensité de la danse indique la distance de la source de
[8] nourriture.

La durée de la danse indique la quantité du nectar dans la source de nourriture trouvée.

Dans un algorithme d’optimisation par colonies d’abeilles, une source de nectar cor-
respond a une solution possible au probleme a traiter. La colonie d’abeilles artificielle est
composée de trois types d’abeilles : les ouvrieres, les spectatrices et les scoutes.

e [’ouvriere exploite la source de nourriture trouvée. Elle se base sur sa mémoire et
essaye d’apporter des modifications & sa position (solution) actuelle pour découvrir une
nouvelle position (i.e. source de nourriture).

e L’abeille spectatrice attend le retour des ouvrieres au champ de danse pour observer
leurs danses et recueillir des informations sur les sources de nectar qu’elles ont trouvé.

e [’abeille scoute exploite ’espace de recherche en langant une recherche aléatoire d’une
nouvelle source de nourriture. Une abeille ouvriere est assignée a chaque source de nour-
riture. La taille de la population de la colonie est égale au nombre des abeilles ouvrieres

et la quantité du nectar dans une source de nourriture correspond a la qualité (fitness) de
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la solution proposée. L’algorithme représente un pseudo code de l'algorithme de colonies

d’abeilles.

3.5 Généralités sur les fourmis

Avec les abeilles et les guépes, les fourmis font partie de la famille des formicidé, incluse
dans l'ordre , c’est a dire des insectes dont les deux paires d’ailes sont Hyménoptéres

membraneuses et fines. Les fourmis sont reparties en 11 sous-familles, et approximative-
ment 10 000 espaces. La fourmi peut mesurer de quelques millimetres a plusieurs centimetres
de long. Son corps qui se compose de 3 parties principales : la téte, le thorax et ’'abdomen.
La téte est ornée d'une paire d’antennes qui abritent plusieurs organes des sens : le toucher,
I'odorat et le gout. On trouve également a 'extrémité de la téte, la bouche qui sert a la
fois a l'alimentation et tres souvent d’outil de saisie. Les yeux, au nombre de 2, sont com-
posés et formés d’une multitude de facettes. Quelques fourmis sont completement aveugles,
sans aucun organe visuel. Le thorax, ou corselet, porte 3 paires de pattes, tres longues et
termines par 2 griffes. Les organes tactiles sont bien développes et sont constitues par des
poils répartis sur tout le corps. Leur densité est plus forte sur les antennes et aux extrémités
des pattes. L’abdomen est relié au thorax par un étroit pédoncule ou pétiole. L’abdomen
renferme le jabot social, I'estomac, 'intestin et les conduits respiratoires, et chez les reines
et les males, 'appareil reproducteur. La fourmi a un estomac un peu spéciale, le “jabot
social®. Elle y garde en réserve de la nourriture, qui peut étre régurgitée et transmise aux
autres fourmis. La carapace est composée d’une substance, résistante et imperméable que
I’on nomme chitine. Elle renferme différents pigments, bruns, rouges, ou noirs qui sont res-
ponsables de la couleur de ’animal Selon les espéces, les fourmis vivent dans le sol, sous
un caillou, dans le bois mort ou dans les arbres. Certaines fourmis arboricoles construisent
leurs nids dans les arbres, en cousant les feuilles entre elles ou en élaborant une architecture

faite de grains de sable, de salive et de déjections. D’autres, comme les célebres fourmis “1é-
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gionnaires” d’Afrique, n’ont pas de nid est déplacent par centaines de milliers d’individus
sur de vastes territoires, a la maniere des nomades. La fourmi est un insecte exclusivement
social vivant en société dans des habitations collectives : la fourmiliere. La fourmiliere clas-
sique est constituée par un ensemble de cellules réunies entre elles par un réseau complexe
de galeries qui peut étre tres important. Dans ces cellules, les fourmis déposent les ceufs,
les larves et les nymphes. La fourmiliére et ses environs constituent le centre de la vie com-
munautaire. A l'intérieur de la fourmiliere les tdches sont divisées entre les fourmis selon la
spécialité de chacune d’elles. Les activités des communautés de fourmis sont caractérisées
par un certain degré de division du travail souligné par une différenciation fonctionnelle
et anatomique des individus. Une fourmiliere peut abriter de 50.000 a plus de 1.000.000
individus bien différenciés tant au niveau physique qu’au niveau des comportements et des
taches a accomplir. On les sélectionne en castes :

Les reines : Dans une fourmiliere on trouve une ou plusieurs reines. Les reines sont
nettement plus grosses que les autres fourmis et peuvent vivre jusqu’a dix ou quinze ans.
Leur role se résume essentiellement a pondre des ceufs et sont donc les fondatrices de
nouvelles colonies..

Les ouvriéres : Elles forment la majorité des habitants de la cité et se chargent de la
défense et de l'entretien de la colonie, qui comprend la construction des galeries, les soins
apportés aux jeunes, la quéte de la nourriture, etc...

Les soldats : Ils sont plus massifs que les ouvrieres, et possédent souvent de grosses
mandibules. Leur role est de défendre la fourmiliere, et de transporter des charges lourdes.
Mais certains, comme chez les fourmis Campus, macule, participent aux soins des larves, et
donnent & manger aux fourmis qui le demandent. Chez cette espece, qui est la plus grosse
fourmi vivant a La Réunion, on peut distinguer des formes intermédiaires entre la petite
ouvriere gréle et le puissant soldat.

Les jeunes sexués : ce sont des fourmis femelles et males. Ils sont facilement recon-
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naissables par leur plus grande taille, par la présence de deux paires d’ailes membraneuses
sur le thorax et par 3 ocelles disposés en triangle sur le dessus de la téte. Les femelles sont
plus grosses que les males. Ce sont les futurs rois et reines qui iront fonder de nouvelles
colonies. Le couvain Il est constitué par les ceufs, les larves et les nymphes. Au bout de
quelques jours les ceufs donnent naissance a des larves qui, bien nourries par les ouvrieres
pendant 15 jours a 3 semaines, se transforment en nymphes. Pendant la nymphose, la larve
ne se nourrit plus Son corps tout entier subit de profondes mutations internes et externes,
qui vont faire d’elle, petit a petit, une fourmi. Les communications interindividuelles entre
fourmis sont de plusieurs types et varient d’une espece a 'autre. Les principaux moyens de
communication sont : La communication tactile : lorsque deux fourmis se rencontrent, elles
procedent a quelques attouchements d’antennes ou de pattes, et se reconnaissent aussitot
comme membres de la méme fourmiliére; La communication sonore : les fourmis peuvent
également utiliser des stimuli vibratoire comme moyen de communication. Elles frappent
les parois de la fourmiliere avec leur abdomen pour prévenir les autres. Elles tapotent aussi
leurs antennes pour se parler. Ce signal est utilise en fonction de I'espace comme signal de
détresse en cas de danger, comme signal de qualité de I'alimentation pour le recrutement
pour une source de nourriture, comme signal de demande d’aide en cas ou la nourriture
trouve est de grande taille.. La communication visuelle : développée chez certaines especes,
permet aux fourmis de retrouver leur chemin, guidées par des marqueurs visuels. La com-
munication chimique : les fourmis sont équipées de glandes produisant des phéromones,
substances chimiques volatiles et odorantes qu’elles peuvent sentir par leurs antennes. Ce
signal chimique porte I'information a la fois sur I'espace, la société mais aussi la caste et le
stade de développement auxquelles appartiennent les fourmis rencontrer. C’est en sécrétant
cette substance qu’une fourmi éclaireuse marque le chemin qu’elle a utilise et revient avertir
ses pairs de la présence de nourriture ou d’un danger, ainsi que de sa localisation. C’est le

moyen de communication le plus efficace et plus utilisé par toutes les especes de fourmis
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La totalité des especes de fourmis vit en effet en communautés 49 plus ou moins impor-
tantes, qui sont qualifiées d’eu-sociales par [12], ce qui signifie qu’elles sont caractérises par

la présence simultané et constante des trois critéres suivants :

1. La coopération des membres de la société pour élever les jeunes et le couvain ;

2. L’existence d’'une division des roles, d’abord au niveau de la fonction reproductrice,

ensuite au niveau des taches a accompli

3. Le chevauchement d’au moins deux générations d’age différent capables de contribuer

aux travaux de la colonie.

3.6 La métaheuristique « optimisation par les colonies
de fourmis»

Les algorithmes qu’on vient de décrire ont été regroupés sous le terme général de « mé-
taheuristique par les colonies de fourmis (O C F)» ou « Ante Colonie Optimisation (A C O)
»[10]. Dans O C F, le voisinage du nid des fourmis est associé a ’espace des solutions, telle
que chaque solution s’apparente a une source de nourriture dont la qualité est fournie par
une fonction objectif. Chaque fourmi est assimilée a un processus stochastique de construc-
tion de solutions itératif. La construction est biaisée par une phéromone artificielle et une
information heuristique propre au probléme a résoudre. Les traces de phéromones sont typi-
quement la mémoire des fourmis sur les éléments de la solution, et sont régulierement mise
a jour par les processus de construction (en fonction de la qualité de la solution) et par un
mécanisme simulant I’évaporation de la phéromone. D'une maniere générale, I'utilisation
de O C F nécessite de choisir une représentation formelle du probléeme d’optimisation a
traiter et de définir le processus de construction de solutions par les fourmis en utilisant

cette représentation.
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3.6.1 Représentation du probléeme

Un probléme d’optimisation O = {S, f, 2} est représenté par un ensemble de solutions
S, une fonction objectif f assignant une qualité a une solution et un ensemble de contraintes
Q. L’objectif est de trouver une solution optimale fi,in(s),Vs € S qui satisfait les contraintes
Q.
Suivant cette représentation, les fourmis construisent les solutions possibles en se déplagant
sur un graphe G = (C, L) associé au probleme d’optimisation, tel que les noeuds sont
les composantes C du probleme qui forment les solutions et les arcs sont les transitions
possibles L qui connectent les composantes de C', telle que a chaque transition on associe
une fonction de cofit. Les contraintes du probleme sont implémentées directement dans
les regles de déplacement des fourmis. Par conséquent, la solution optimale représente le

chemin de Colit minimum.

3.6.2 Construction des solutions

Les fourmis artificielles construisent les solutions en ajoutant selon un processus stochas-
tique et itératif les séquences de composants a partir de C. Chaque fourmi construit une
solution possible (méme de mauvaise qualité)d’une maniere stochastique en se déplagant
dans le graphe G=(C,L). La solution optimale émergera de la coopération entre les fourmis

de la colonie.

3.6.3 Dalgorithme de colonie de fourmis

L’algorithme de colonies de fourmis est un des algorithmes basés sur 'intelligence par
essaim. Il a été introduit au début des années 90 par le trinome Colonie. L’idée de base
du trindme imite le comportement collectif des fourmis lors de leur déplacement entre la
fourmiliere et la source de nourriture. L’objectif du comportement collectif des fourmis
est de collecter la nourriture sans perdre le chemin menant a leur nid. Les fourmis sont

des insectes qui ceuvrent pour le bien du groupe. Leurs capacités physiques et cognitives
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limitées n’ont jamais construit un obstacle pour elles. En effet, elles peuvent défier leurs
capacités individuelles limitées et réaliser des taches tres complexes (construire des nids,
rechercher la nourriture, élever les larves...) par coopération en regroupant leurs capacités
disponibles et leurs expériences collectives. Dans 'objectif de rechercher la nourriture en
parcourant le plus court chemin, les fourmis se communiquent indirectement entre elles en
provoquant des changements dans leur environnement. Au début de la recherche, les fourmis
se propagent aléatoirement en prenant des chemins de différentes tailles (court, long,..) dont
elles déposent sur le sol une matiere odorante appelée «phéromone» d’intensités égales.
Afin d’attirer 'attention de leurs congéneres en retournant au nid, les fourmis déposent des
phéromones un peu différents contenant un message concernant la qualité du site visité.
Les fourmis ont tendance de suivre le chemin de plus forte intensité de phéromones. Plus le
chemin est court, plus la quantité de phéromones y est déposée est élevée. Et plus 'intensité
de phéromones est grande, plus le nombre de fourmis utilisant ce passage augmente. Par
conséquent, le chemin le plus long sera abandonné car I'intensité de phéromones y compris
est petite et s’évapore rapidement. L’auto-organisation des fourmis basée sur 'utilisation
des marqueurs chimiques (i.e. les phéromones) a construit le secret du succes de ces insectes
dans la résolution de leurs problemes. La fourmi informatique représente une solution au
probleme traité. Les phéromones informatiques sont des valeurs associées a des solutions
trouvées. Ces valeurs dépendent des qualités des solutions. En fait, chaque fourmi (i.e.
solution) dépose une certaine quantité de phéromones qui dépend de sa qualité. L’algorithme
de colonies de fourmis a été proposé pour la premiere fois pour résoudre le probleme du

voyageur de commerce , il se base sur trois phases essentielles :

3.6.4 Algorithme : L’algorithme de colonies de fourmis

e La construction du trajet de chaque fourmi.
e La distribution de phéromones sur le trajet de chaque fourmi.

e Evaporation des pistes de phéromones.
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Début

Initialiser une population de m fourmis; Evaluer les m fourmis; Tant que la condition
d’arrét n’est pas satisfaite faire

Pour i=1 a m faire

Construire le trajet de la fourmi i;

Déposer des phéromones sur le trajet de la fourmi i;
Fin pour

Evaluer les m fourmis ;

Evaporer les pistes de phéromones ;

Fin Tant que

Retourner la ou les meilleures solutions;

Fin

L’algorithme représente le schéma général de ’algorithme de colonies de fourmis pour
le probleme du voyageur de commerce (T S P : Traveling Salesman Probleme). 11 est a
noter qu’a part le probleme du voyageur de commerce, ’algorithme de colonies de fourmis
a été appliqué avec succes sur d’autres problemes d’optimisation comme : les problemes des

tournées de véhicules, le probleme d’affectation quadratique...etc.

3.7 Conclusion générale

Dans ce mémoire, nous avons effectué une étude la complexité d’algorithmes pour ré-
solution d’un probléeme d’optimisation combinatoire.En particulier,nous avons présenté les
algorithmes de classe P,NP les algorithmes génétiques est pour résolution d’un probleme
d’optimisation on va suivre deux types de méthodes sont : Les méthodes exactes :elle four-
nissent une solution optimale au prix d'un temps de résolution qui risque d’étre exponentiel
en fonction de la taille des données du probleme. Les méthodes approchées : Ce type de
méthodes retourne une solution contenue dans un certain intervalle autour de la solution
optimum avec un temps de calcul acceptable. Elles représentent un compromis entre la
qualité de la solution trouvée et le temps de calcul nécessaire.Les algorithme approchée ef-
ficase pour les probléme d’optimisation combinatoire sans garantie optimale; le but est de
trouver des meilleurs solutions, ou bien ajouter des contraintes ou des systemes complexes

pour filtrer une bonne population initiale ce qui va aider de trouver une solution optimale.
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Abstract

In this work we present some problems of combinatorial optimization,and we present a
definition of complexity algorithm for resolution same problems NP-difficult.

Key words : combinatorial optimization ; algorithm ; NP-difficult.

Résumé

Dans ce travail nous avons étudier Quelques problemes d’optimisation combinatoire
et nous avons presenter la notion general de la complexite des algorithme pour résoudre
quelque probleme NP-Difficile.

Mots clés : optimisation combinatoire ; Algorithmique ; NP-Difficile.
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